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基于新闻场景下的个性化推荐算法研究

王君威， 余　 粟

（上海工程技术大学 机械与汽车工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 互联网下，每时每刻产生的新闻报道堪称海量，用户很难从海量报道中获取有用信息，推荐是解决该问题的重要方

案。 协同过滤推荐算法常用于物品推荐，在新闻场景下，新闻推荐与物品推荐有些许不同，本文在传统协同过滤的基础上针

对新闻场景的特性提出了一种个性化新闻推荐方式，通过分析用户活跃度和新闻时效性对推荐的影响，对协同过滤做出改

进、从物品和用户的角度进行新闻召回，使用冷启动进行召回补充，筛选召回结果，选取 ＴｏｐＫ 新闻报道产生个性化推荐结果。
实验结果表明，本文针对新闻场景下设计的个性化推荐模型在数据稀疏和冷启动情况下推荐效果较优。
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０　 引　 言

随着网络的发展和电子设备的普及，人们已经

不再只是通过电视的新报道和纸质报刊了解当下正

在发生的事情，利用电子设备获取新闻消息成为当

前的主流趋势。 打开电子设备时，会看到太多对用

户无用的嘈杂信息。 对用户而言，没有好的推荐将

很难获取有用信息，若不能根据用户个性化的需要

加以筛选，信息过载的情况就难以避免。 用户需求

明确时，搜索能快速帮助用户满足需求。 当用户需

求不明确时，个性化新闻推荐成为了重要解决方案。
随着今日头条、抖音等 Ａｐｐ 的飞速发展，推荐

系统的价值已得到了业界的广泛认可。 能够向用户

提供有用信息，满足用户需求的新闻推荐也得到了

相关学者的关注。 万梅等学者［１］ 根据社交网络不

断演化的特点，提出了一种基于神经网络嵌入和社

交网络动态演化的新闻推荐算法，基于神经网络嵌

入模型来学习用户在时间序列和社交网络中的行为

特征，再使用无监督的随机游走学习用户的网络拓

扑结构，通过插值法将行为特征向量和网络拓扑结

构汇总表示用户向量，使用核函数将用户的交互映

射到低维的向量空间，从而提高了相似度计算的效

率。 刘羽茜等学者［２］ 考虑到新闻的内容特征和浏

览新闻之间的关系、相应的时序变化，以及不同新闻

对用户的重要性等方面，提出了一种全面提取用户

和新闻特征的新闻推荐模型。 该模型基于深度学

习，使用注入注意力机制的卷积神经网络深度提取

新闻文本特征，通过对用户的新闻浏览记录进行时



序处理，获取用户的兴趣趋势，使得注入注意力机制

的深度特征融合新闻推荐模型角度更加全面。 张丹

等学者［３］考虑可以基于用户历史浏览的时间序列

来做推荐，使用隐马尔可夫模型，并在其基础上加入

了状态驻留的时间元素，将隐马尔可夫模型的五元

素扩展为六元素，以此来提高新闻推荐的准确度。
袁仁进等学者［４］ 针对新闻推荐中的用户画像构建

与用户兴趣流动的问题，提出一种面向新闻推荐的

用户兴趣模型构建和更新方法，使用向量空间与

ｂｉｓｅｃｔｉｎｇ Ｋ－ｍｅａｎｓ 一同构建原始用户兴趣模型，然
后使用艾宾浩斯遗忘曲线为基础构造遗忘函数来描

述用户的兴趣变迁，更好地反映用户的兴趣变化。
陶天一等学者［５］将知识图谱中“实体－关系－实体”
表示事物关系的形式引入到新闻推荐中来，提出

ＫＨＡ－ＣＮＮ，基于卷积神经网络和层次注意力机制

获取的新闻报道的特征，根据用户的交互来获取用

户画像，基于两方特征实现推荐。 王利娥等学者［６］

看到当前的推荐模型不能有效地平衡差分隐私的噪

声，提出了一种融合知识图谱和隐私保护的新闻推

荐方法，采用多通道卷积神经网络模型融合新闻标

题、知识图谱中实体和实体上下文等多维度的特征

向量；其次，利用注意力机制为不同敏感程度的特征

向量添加不同程度的噪声，从而降低噪声对数据分

析的影响；然后，对加权的用户特征向量添加统一的

拉普拉斯噪声，以保证用户数据的安全性；利用两阶

段的隐私保护机制来提高用户的隐私保护和推荐效

果。 朱文跃等学者［７］ 针对传统推荐系统中存在的

共性问题，冷启动、数据稀疏、推荐精度较低等问题，
提出了基于事件本体的推荐算法，结合新闻结构和

语义构建事件本体，对用户浏览的新闻抽取要素，构
建用户兴趣模型，综合事件本体的相似度、用户兴趣

相似度、非层次结构相似度三个角度完成推荐。
本文分析了用户活跃度和新闻时效对新闻推荐

的影响，针对新闻场景提出一种个性化推荐方式。
通过新闻时效性和用户活跃度的判断， 对 ｉｔｅｍ 和

ｕｓｅｒ 的协同过滤进行改进、 并加上冷启动进行新闻

报道的召回，尽可能获取包含用户兴趣点的所有新

闻报道，基于目标用户的评分进行排序，产生面向用

户的个性化推荐。

１　 相关工作

１．１　 场景描述

新闻报道的推荐和传统的物品推荐有些许不

同，在物品推荐中，物品的数量和种类在相对长的一

段时间里面会保持稳定，不会发生较大的变化；而且

短期内用户对物品的喜好也不会发生大的变动。 与

之不同的是，世界上每天都会发布大量的新闻报道，
新闻的数量随着时间的推移也会越来越多。

在新闻推荐中已经报道的新闻，如果当时没有

及时推荐给感兴趣的用户，那么在相对较短的一段

时间之后，不会再推荐对应的用户。 对用户来讲，一
般情况下也不会对过往的新闻报道感兴趣。 物品推

荐往往还存在用户对推荐结果的显式评价（包括点

赞、关注、购买、评价等行为），而新闻报道的推荐只

能根据用户的历史交互来判断推荐结果。 除此之

外，活跃度高的用户交互记录较为丰富，而活跃度低

的用户交互记录相对稀疏，在判断目标用户的兴趣

相似集合时，往往会发现活跃度高的用户与绝大部

分用户的兴趣都相近，难以区分用户的相似情况，这
就对个性化新闻推荐提出了较高的要求。
１．２　 相关模型

本文提出的个性化新闻推荐整体流程如图 １ 所

示。 在新闻平台数据集的基础上，对用户交互、新闻

报道等相关信息进行数据分析和处理，将数据集通

过召回层，从 ＩｔｅｍＣＦ 和 ＵｓｅｒＣＦ 以及冷启动的角度

对新闻进行召回，并基于相似用户集合或新闻集合

对召回新闻的评分进行排序，最后产生目标用户的

个性化新闻推荐。

用户特征

交互历史

新闻特征

用户活跃度

新闻时效性

召回
冷启动

基于用户活跃
度的UserCF

基于时效性
的ItemCF 排序

个性化
新闻推荐

图 １　 个性化新闻推荐模型

Ｆｉｇ． １　 Ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ ｎｅｗｓ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

１．２．１　 协同过滤

协同过滤（Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ）是推荐领域中

最重要的算法，实质是根据用户的交互历史以及拥

有类似兴趣的用户的交互记录或曾经感兴趣的物品

来给目标用户进行物品推荐。 主要分为基于 ｉｔｅｍ
的协同过滤和基于 ｕｓｅｒ 的协同过滤。 ２ 个算法的思

想基本一致，核心在于类似用户判定或喜好物品的

相似物品判定，即物品或用户相似度的计算。
基于 ｉｔｅｍ 的协同过滤是根据用户曾经喜欢的

物品，从数据集中找到相似的物品，推荐给用户。 而

基于 Ｕｓｅｒ 的协同过滤是基于用户的交互历史，从用

户集合中找到与目前用户的兴趣较为接近的用户子

集，基于这些不同用户的交互喜好，给目标产生新的
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推荐。
协同过滤根据用户与物品的历史交互，将用户

点赞、收藏、转发等不同的行为进行量化，将量化后

的行为作为用户对物品的评分，构建成评分矩阵，评
分大小表示用户感兴趣的程度。 无论基于 ｉｔｅｍ 的

协同过滤、还是 Ｕｓｅｒ 的协同过滤都是基于评分矩阵

Ｒ 找到与相似物品或相似用户，基于同样兴趣爱好

的人群或相似喜好物品的集合产生的个性化推荐。
由于新闻推荐场景与物品推荐场景不同，在新

闻场景下很少有用户看过新闻后会基于对新闻的喜

好进行点赞、收藏、转发，显式行为数据的极度稀疏

导致无法根据通用方式完成新闻评价，本文使用用

户对新闻的历史交互点击作为用户对物品评分的

依据。
以基于 Ｕｓｅｒ 的协同过滤算法为例，评分矩阵形

式如下：

Ｒ ＝
ｕ（１，１） … ｕ（１，ｎ）

︙ ⋱ ︙
ｕ（ｍ，１） … ｕ（ｍ，ｎ）

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

（１）

　 　 其中， Ｒ 表示评分矩阵； Ｕ 表示用户集合； Ｉ 表
示物品集合； ｍ 和 ｎ 分别表示用户和物品的个数；
使用 ｕ（ ｉ， ｊ） 表示第 ｉ 个用户对第 ｊ 个商品的评分。

协同过滤算法常用余弦相似度或皮尔逊相关系

数来衡量用户或物品的相似程度。
余弦相似度公式如下所示：

ｓｉｍｕｖ ＝
∑ ｉｒｕｉ∗ｒｖｉ

∑ ｉｒｕｉ ２ ∑ ｉｒｖｉ ２
（２）

其中， ｕ 与 ｖ 分别表示不同用户的评分向量； ｉ
表示物品序号； ｒｕｉ 为用户 ｕ 对第 ｉ 个物品的评分；

∑ ｉｒｕｉ 表示用户 ｕ 对物品集合中所有物品的评分集

合中的第 ｉ 个物品的评分向量。
在现实情况下由于不同用户对物品评分的偏好

不同，有的习惯给高分、有的经常给低分，会造成评

价不统一，影响推荐的效果，为了平衡不同用户对物

品的评分偏差，皮尔逊相关系数以不同用户的平均

分为平衡点对评分进行修正，降低评分的偏差。
皮尔逊相关系数计算方式如下：

ｓｉｍ（ｕ，ｖ） ＝
∑ ｉ（ ｒｕｉ － ｒ

－

ｕ）∗（ ｒｖｉ － ｒ
－

ｖ）

∑ ｉ （ ｒｕｉ － ｒ
－

ｕ） ２ ∑ ｉ （ ｒｖｉ － ｒ
－

ｖ） ２

（３）

其中， ｕ、ｖ、ｉ、ｒｕｉ、∑ ｉｒｕｉ 等变量含义同式（２）； ｒ
－

ｕ

与 ｒ
－

ｖ 分别表示用户 ｕ 与 ｖ 对所有物品的评分均值；

∑ ｉ
（ ｒｕｉ － ｒ

－

ｕ） 表示用户 ｕ 对物品集合中所有物品

的评分集合中的第 ｉ 个物品的评分向量与均值的

差值。
１．２．２　 基于业务场景改进的协同过滤召回

（１）基于时效性改进的 ＩｔｅｍＣＦ。 基于 ｉｔｅｍ 的协

同过滤算法分析用户对物品的交互记录，找到目标

用户曾经喜欢的 ｉｔｅｍ，用户对物品的交互记录获取

的评分作为 ｉｔｅｍ向量，而不是使用 ｉｔｅｍ本身特征，从
物品集合中找出这个喜好 ｉｔｅｍ 最相似的 ｉｔｅｍ，这个

ｉｔｅｍ 将被认为是目标用户的可能喜好，产生推荐。
在新闻推荐场景下，时效性的要求要比普通的

物品推荐高得多，为了满足新闻推荐对时效性的需

要，在传统基于 ｉｔｅｍ 协同过滤推荐的基础上，设定

新闻报道时效的关联规则，将当前时间戳与报道发

布的时间戳做差值，当差值超过一定的限度，就不再

将该新闻报道纳入被推荐范围内，差值越小，推荐的

优先度则越高。 为此，本文在相似度计算公式上做出

改进，将时效性作为衡量新闻报道相似度的一部分。
在本文中，将 ２ 个新闻报道的发布时间戳差值

的绝对值的倒数作为衡量 ２ 个物品之间时效性的判

断依据，为了防止报道发布时间过近，导致该时效性

的值过大影响整个推荐效果，在分母处加 １，防止倒

数趋于无穷大。 时效性公式如下：

ｈ（ ｉ， ｊ） ＝ ｗ∗ １
ｉｔ － ｊｔ ＋ １

（４）

　 　 其中， ｗ 表示时效性的权重； ｉ、 ｊ 分别表示报道

集合中第 ｉ、 ｊ 个报道的向量； ｉｔ、 ｊｔ 分别表示第 ｉ、 ｊ
个报道的发布时间戳。

改进后的基于物品的相似度评判标准可用式

（５）来描述：
ＩＦ（ ｉ， ｊ） ＝ ｓｉｍ（ ｉ， ｊ） ＋ ｈ（ ｉ， ｊ） （５）

　 　 （２）基于用户活跃度改进的 ＵｓｅｒＣＦ。 基于 Ｕｓｅｒ
的协同过滤运用用户交互构建的评分矩阵，在计算

求得用户相似度后，筛选出与目标用户兴趣较一致

的用户集合，从这些用户集合中，找出目标用户之前

未曾接触过的可能感兴趣的物品，生成推荐序列，推
荐给目标用户。

用户集合中有部分活跃用户对新闻报道有较高

的关注度，交互记录比较丰富，在评分矩阵中该用户

的评分向量较为稠密。 活跃用户评分向量的方差较

大，覆盖面较为广泛。 而普通用户因为个性和偏好

的关系，评分矩阵的向量极为稀疏。 因此在评价用
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户相似时，能够发现大量普通用户都与活跃用户相

似，不能很好区分用户是否相似。
为此，本文在用户相似度评判上做出改进，将用

户间的活跃度作为比值，活跃度大的作为分母，活跃

度较小的作为分子，构建活跃度的判定公式。 计算

公式如下：

ｑ（ｕ，ｖ） ＝
ｖｈ
ｕｈ

（ｕｈ ≥ ｖｈ） （６）

　 　 其中， ｕ 与 ｖ 分别表示不同用户， ｕｈ 和 ｖｈ 分别

表示 ２ 个用户的活跃度。 在新闻推荐的场景下，本
文将用户的活跃度设定为用户点击新闻的个数。

将用户活跃度带入用户相似度判定公式中，
可得：

ＵＦ ＝ ｑ（ｕ，ｖ）∗ｓｉｍ（ｕ，ｖ） （７）
　 　 （３）冷启动召回。 冷启动召回是在协同过滤召

回外的补充，是基于用户特征和物品特征，推断出用

户可能感兴趣的物品召回方式。 冷启动问题主要分

为用户冷启动（即没有用户的交互记录）和新闻冷

启动（即新闻没有被任何用户点击）。 本文针对冷

启动的问题，采用基于热门新闻和地理位置的召回

策略，作为额外的新闻召回补充方式。
１．３　 算法实现

（１）获取目标用户在新闻平台上的访问日志，
包括用户 ＩＤ、用户点击的新闻报道 ＩＤ， 用户点击的

时间戳 Ｃｌｉｃｋ＿ｔｉｍｅｓｔａｍｐ、该用户点击报道时所在的

区域 Ｃｌｉｃｋ＿ｒｅｇｉｏｎ 等特征。
（２）获取用户曾点击过新闻报道的产生时间

戳、以及该新闻报道的字数、新闻报道的类型。
（３）根据用户点击时间戳，存储用户点击新闻

的交互记录，构建用户－新闻－时间字典，将其转换

为用户评分矩阵。
（４）根据用户评分矩阵，使用改进用户活跃度

的 ＵｓｅｒＣＦ 查找相似用户，召回新闻报道。
（５）根据特定新闻的用户点击情况，构建新闻

报道－用户－时间字典，存储新闻报道的向量，转换

成新闻评分矩阵。
（６）根据新闻评分矩阵，使用改进时效性的

ＩｔｅｍＣＦ 来查找相似物品，借此召回新闻报道。
（７）根据用户的点击次数、用户点击报道的区

域，进行冷启动召回，召回相关的新闻报道。
（８）汇总多路召回的新闻报道，从中选取评分

最高的新闻，作为推荐结果。
综上所述，研究给出算法实现步骤流程如图 ２

所示。

浏览访问记录

新闻-用户-时间字典 用户-新闻-时间字典

新闻报道

冷启动召回
改进新闻时效性
的ItemCF

个性化推荐

改进用户活跃度
的UserCF

用户

图 ２　 算法实现

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２　 实验及结果分析

２．１　 实验设计

为了验证提出个性化新闻推荐的效果，本文数

据集选自某新闻平台的后台用户新闻交互访问日

志，包含近 ３０ 万用户、３６ 万篇新闻文章、以及多达

３００ 多万的交互访问记录。
仿真实验随机从交互数据集中筛选出 ２ 万用户

以及对应的新闻报道和历史交互记录作为数据集，数
据集特征包括用户 ｉｄ、用户报道交互时间戳、字数、报
道 ｉｄ、 报道产生时间戳等特征。 构建个性化新闻推

荐，针对每个目标用户使用基于用户活跃度的

ｕｓｅｒＣＦ、基于新闻时效性的 ＩｔｅｍＣＦ 以及冷启动召回

等 ３ 个角度进行召回，每个目标用户将获取个性化召

回新闻报道。 计算出目标用户对召回新闻的评价，
取评价在 ＴｏｐＸ 的新闻作为推荐结果，呈现给用户。
２．２　 评价指标

为了衡量个性化新闻推荐的推荐效果， 本文选

取了召回率（Ｒｅｃａｌｌ，Ｒ）、准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐ） 以及

混合召回和准确率的 Ｆ１ 指数作为性能指标。
推荐结果的混淆矩阵见表 １。

表 １　 混淆矩阵

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

推荐新闻 未推荐新闻

点击
ＴＰ（推荐给用户且

用户点击）
ＦＮ（未推荐给用户

且用户点击）

未点击
ＦＰ（推荐给用户且

用户未点击）
ＴＮ（未推荐给用户

且用户未点击）

　 　 选用指标中， Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 表示个性化新闻推荐的

准确率，即推荐给用户的新闻列表中，用户点击情

况。 数学公式定义如下：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（８）
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　 　 Ｒｅｃａｌｌ 表示个性化新闻推荐的召回率，即所有

用户点击的新闻列表中，推荐新闻情况。 数学计算

公式定义如下：

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（９）

　 　 由于 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和 Ｒｅｃａｌｌ两个指标在某些情况下

是相互冲突的、准确率高、召回率就会降低，召回率

高、准确率会降低。 为了平衡 ２ 个指数的冲突，更好

地衡量个性化推荐的推荐效果，引入了 Ｆ１ 指标。 数

学公式定义如下：

Ｆ１ ＝ ２ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＲｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ Ｒｅｃａｌｌ

（１０）

２．３　 实验结果与分析

本次实验从 ２０ ０００ 个用户的数据集中随机选

取某用户，分别以 ｉｔｅｍＣＦ 和 ＵｓｅｒＣＦ 以及个性化推

荐这 ３ 种方式针对该用户从其最相邻用户集合中选

出 ５、１０、１５、２０、２５、３０、３５、４０ 个邻居，基于最近邻居

产生目标用户的个性化推荐。
　 　 表２ 和表３ 是个性化推荐算法与基于Ｕｓｅｒ 和 Ｉｔｅｍ
协同过滤推荐算法的针对目标用户产生推荐的实验效

果对比。 Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ 的实验对比结果见图 ３。 从以上结

果中可以看出，在协同过滤的基础上加入用户活跃度

和新闻时效性的考量，使用冷启动补充兴趣点，在新闻

场景下的推荐效果明显优于协同过滤。
表 ２　 准确率实验对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

Ｐ Ｉｔｅｍ Ｕｓｅｒ ＣＵＩ＋Ｃｏｌｄ

５ ０．２４４ ８８ ０．２７０ ７７ ０．２８１ ６３
１０ ０．２４９ ６４ ０．２６４ ２８ ０．２９７ ４０
１５ ０．２５４ １０ ０．２６８ ９６ ０．２９０ ８９
２０ ０．２４６ ２６ ０．２６３ ８５ ０．２９５ ８０
２５ ０．２４４ ８４ ０．２７５ ５１ ０．２９０ ３４
３０ ０．２４４ ６６ ０．２６７ ２６ ０．２９３ ２６
３５ ０．２４２ ３５ ０．２６５ ８４ ０．２９４ ９６
４０ ０．２４８ ５６ ０．２６３ １６ ０．２９０ ３５

表 ３　 召回率实验对比

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｃａｌｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

Ｒ Ｉｔｅｍ Ｕｓｅｒ ＣＵＩ＋Ｃｏｌｄ

５ ０．０６４ ５７ ０．０７２ ００ ０．０７３ ８０
１０ ０．０６５ ０７ ０．０７０ ４４ ０．０７４ ３４
１５ ０．０６５ ３４ ０．０７２ ７１ ０．０７４ ３１
２０ ０．０６４ ９０ ０．０７２ ８４ ０．０７６ １０
２５ ０．０６６ ３４ ０．０７４ ２３ ０．０７５ ６３
３０ ０．０６５ ８５ ０．０７１ ０１ ０．０７６ ３０
３５ ０．０６５ ５２ ０．０６９ ９９ ０．０７７ ２１
４０ ０．０６６ ２１ ０．０６８ ７０ ０．０７５ ８６
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图 ３　 Ｆ１－ｓｃｏｒｅ 实验对比

Ｆｉｇ． ３　 Ｆ１－ｓｃｏｒｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

３　 结束语

本文基于用户活跃度和新闻时效性提出了一种

个性化的新闻推荐算法，考虑到新闻推荐场景下，用
户对新闻时效性的需求以及不同活跃度用户对推荐

的影响，修改了新闻报道和不同活跃度用户的相似

度判定方式，基于协同过滤，从用户、新闻报道和冷

启动召回的角度召回用户可能感兴趣的新闻报道。
实验证明，与传统的协同过滤推荐相比，本文的个性

化新闻推荐更为准确。 冷启动召回的方式缓解了冷

启动，而改进后的召回排序获取推荐提高了推荐精

度。 下一步可以在新闻推荐中融合、更多模型算法

更多覆盖用户的兴趣点完成召回和排序，提高推荐

效果。
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